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Abstract. Researches on Recommender Systems (RS) are often carried out due
to the increasing amount of data that users encounter when accessing the
Internet. The R software facilitates the generation of recommendations with
the recommenderlab library. In the RS field, it is important to find effective
and fast algorithms in various contexts. Therefore, this paper aims to
disseminate the use of this library as a means to execute and compare some
recommendation algorithms in two different contexts. The recommenderlab
library proved to be a facilitator for this comparative analysis, thus it is
interesting disclose their use, and the method used in this research, as
learning support in the RS field.

Resumo. Estudos sobre Sistemas de Recomendag¢do (SR) sdo frequentemente
realizados devido a quantidade crescente de dados que os usudrios encontram
ao acessarem a Internet. O software R facilita o ato de gerar recomendagoes
a partir da biblioteca recommenderlab. Considerando que, na darea de SR, é
importante encontrar algoritmos eficazes e velozes em variados contextos,
este artigo visa divulgar o uso dessa biblioteca como meio para executar e
comparar alguns algoritmos de recomendagdo em dois contextos diferentes. A
biblioteca recommenderlab mostrou-se como facilitadora para a andlise
comparativa realizada, sendo interessante divulgar seu uso, e o método
empregado nesta pesquisa, como meio de apoio ao aprendizado em SR.

1. Introducao

Devido a grande quantidade de informagdes e opgdes existentes na Web, os usudrios
sentem dificuldade para escolher contetdos (servigos, produtos, recursos etc.). Como
exemplo, o crescente uso de tecnologias de informagdo e comunicagdo possibilita
mudangas a cada dia no processo de ensino e aprendizagem, sendo desafiador para os
professores selecionar e organizar os diversos recursos educacionais que vao surgindo
na Web para que os alunos se sintam cada vez mais motivados a aprender [Costa,
Aguiar e Magalhdes 2013; Aguiar et al. 2014]. Para resolver problemas desse tipo,
surgiram os Sistemas de Recomendacdo (SR), despontados na década de 1990 [Cazella,
Nunes e Reategui 2010; Bobadilla et al. 2013].

O estado da arte em SR mostra que ha varias técnicas para recomendar
conteudos [Cazella, Nunes e Reategui 2010; Bobadilla et al. 2013], sendo a Filtragem
Colaborativa (FC) provavelmente a mais familiar, mais amplamente implementada e
mais madura das tecnologias [Burke 2002].

O Ambiente R, ou simplesmente R [R Core Team 2013], ¢ uma importante
ferramenta na andlise e na manipulacdo de dados. Consiste em um software de dominio



publico que se destaca por seus pacotes estatisticos, mas que também possui outras
bibliotecas, com propodsitos diversos. Uma dessas bibliotecas ¢ a recommenderlab
[Hahsler 2011], voltada para desenvolver e testar algoritmos de recomendacgao,
incluindo também alguns algoritmos implementados, tais como FC baseada em Item e
FC baseada no Usuario.

Como afirma Hashler (2011), a recommenderlab ndo é uma biblioteca para a
criacdo de aplicagdes de recomendagdo, mas fornece uma infraestrutura para realizar
pesquisas gerais sobre SR, focando na manipulagdo consistente e eficiente de dados.

Com base na importancia de técnicas de FC e do uso difundido do R, julga-se
interessante comparar essas implementagdes de FC em contextos diferentes para
escolher um possivel melhor algoritmo que possa ser adotado em pesquisas sobre SR,
com a facilidade propiciada pelo software R, nos mais variados contextos — ou seja,
sendo util independente da base de dados utilizada pelo pesquisador.

Tendo em vista essa motivagdo, foram consideradas estas duas questdes de
pesquisa:

1. Que algoritmo, dentre os algoritmos de recomendagdo a serem
comparados (disponiveis na recommenderlab), apresenta maior eficacia?

2. Qual deles tem maior desempenho (velocidade de recomendag?o)?

Em linhas gerais, o objetivo da investigacdo empirica experimental deste
trabalho consistiu em analisar algoritmos de recomendagdo disponiveis em uma
biblioteca para uso no software R, com a inten¢do de compara-los a respeito de sua
eficacia e desempenho, do ponto de vista de usuarios que recebem recomendagdes de
conteudo, no contexto dos dados de um site que recomenda piadas (Jester) e outro que
recomenda filmes (MovieLens).

Como resultado geral, os algoritmos se comportaram de maneira diferente
dependendo do contexto considerado. Em comparacdo com recomendag¢do ndo
personalizada (baseada em itens populares) e FC baseada no Usudrio (UBCF), os
algoritmos de FC baseada no Item (IBCF) apresentaram os piores resultados em relagao
a eficacia. Em relagdo a velocidade de recomendacao, o resultado variou bastante em
relagdo ao contexto. A recommenderlab revelou-se uma biblioteca de facil uso e, aliada
a metodologia empregada para responder as questdes de pesquisa citadas acima,
defende-se que ela ¢ bastante util para mediar o processo de ensino—aprendizagem na
area de SR.

O artigo esta dividido em 5 secdes. Na secdo 2, sdo apresentados alguns
conceitos sobre SR e trabalhos relacionados. Na secdo 3, ¢ tratada a metodologia de
comparacdo dos algoritmos com a biblioteca recommenderlab. Na secao 4, sao
apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da comparagdo realizada. Na
secdo 5 encontram-se conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros.

2. Conceitos e Trabalhos Relacionados

Ha vérios algoritmos relativos a SR e, portanto, ¢ desafiador identificar claramente o
melhor algoritmo para um determinado proposito. Uma das razdes de ser desafiador ¢
que diferentes algoritmos podem ser melhores ou piores em conjuntos de dados
diferentes [Herlocker et al. 2004].



Segundo Cazella, Nunes e Reategui (2010), a técnica de FC (considerando a
abordagem baseada no algoritmo KNN), uma das mais populares na area de SR, baseia-
se essencialmente nestes passos: (i) calculo do peso de cada usudrio em relacdo a
similaridade ao usudrio alvo; (ii) sele¢do de um subconjunto de usudrios mais similares
(vizinhos) para considerar na predicao; e (iii) normalizagdo das avaliagdes e calculo das
predi¢des ponderando as avaliagdes dos vizinhos com seus pesos.

Huang (2008) expde varias medidas de similaridade existentes, tais como:
Distancia Euclidiana (Euclidean), Método dos Cossenos (Cosine) e Coeficiente de
Jaccard. A Distancia Euclidiana consiste na distancia entre dois pontos. O Método dos
Cossenos consiste em representar os usudrios por vetores que contém as avaliacdes
atribuidas aos itens e a similaridade ¢ dada pelo cosseno do angulo desses vetores. O
Coeficiente de Jaccard consiste no tamanho da interse¢do dividida pelo tamanho da
unido dos vetores que representam os usuarios.

Wang, De Vries e Reinders (2006) afirmam que as abordagens de FC sio
geralmente classificadas como baseadas em memoria ou baseadas em modelo. Nas
abordagens baseadas em memoria, as avaliagdes sdo armazenadas na memoria e, na fase
de previsao, os usuarios ou itens semelhantes sdo classificados com base nas avaliagdes
memorizadas;, com base nas avaliacdes desses usudrios ou itens semelhantes, sdo
geradas as recomendacdes para o usudrio alvo [Wang, De Vries e Reinders 2006)]. Ha
varias pesquisas envolvendo a abordagem de FC baseada no usuario, tais como Breese,
Heckerman e Kadie (1998), Herlocker et al. (1999), Jin, Chai, e Si (2004), Casagrande,
Kozima e Willrich (2013), Miiller e Silveira (2013), Frade et al (2014).

Sarwar et al. (2001) defendem que, em sistemas tradicionais de FC (baseada no
usudrio), o esfor¢o para realizar as recomendacdes aumenta com o numero de
participantes no sistema. Eles realizaram experimentos que sugerem que os algoritmos
baseados em itens tém desempenho bem maior do que os algoritmos baseados no
usuario, além de proporcionar melhor qualidade. Na mesma linha do trabalho de Sarwar
et al. (2001), hé o trabalho de Deshpande e Karypis (2004), que utiliza uma técnica com
base na probabilidade condicional entre itens.

De maneira diferente desses artigos, este trabalho consistiu em comparar as duas
abordagens de FC baseada em memoria (FC baseada em usudrios e FC baseada em
itens), variando também a medida de similaridade empregada (Cosine, Euclidean e
Jaccard), e enfocando na implementag¢do de uma biblioteca para um software especifico,
mas bastante utilizado, o Ambiente R. Além disso, esses algoritmos foram comparados
com um algoritmo de recomendacdo ndo personalizado, baseado apenas nos itens mais
populares (‘POPULAR’) [Hahsler 2011].

3. Metodologia

Com o objetivo de utilizar a biblioteca recommenderlab [Hahsler 2011] a partir do
software R [R Core Team 2013] para comparar algoritmos de recomenda¢do, foram
usados os algoritmos e bases de dados disponiveis nessa biblioteca. Os algoritmos
foram de FC baseada no usudrio (UBCF) e baseada no item (IBCF), variando-os a partir
do método de similaridade empregado (Cosine, Euclidean, Jaccard). Além desses, foi
considerado no experimento o algoritmo de recomendagdo baseada na popularidade de
itens, que gera recomendagdes considerando unicamente o nimero de usuarios que tém
o item em seu perfil. Tais algoritmos sdo bastante utilizados na area de SR.



Portanto, os fatores (variaveis independentes) do experimento foram:

1. Algoritmo: algoritmo de recomendagdo que tem como entrada os dados
das bases Jester ou MovieLens. Niveis para este fator: "IBCF Cosine",
"IBCF Euclidean", "IBCF Jaccard", "Popular Items", "UBCF Cosine",
"UBCF Euclidean" e "UBCF Jaccard";

2. Base de dados: conjunto de dados utilizado como entrada para os

algoritmos, cujos niveis (Jester ¢ MovieLens) estao descritos na subse¢ao
3.1;

3. Porcentagem dos dados utilizada para a base de treino: percentual dos
dados para o treinamento do algoritmo de recomendagdo. Os dados
restantes consistem na base de teste. Niveis para este fator: 65%, 70%,
75%, 80%.

A partir disso, as varidveis dependentes sao métricas relacionadas a eficacia e ao
desempenho (valores numéricos, decimais, de natureza quantitativa), descritas na
subsec¢do 3.2. Com isso, foi possivel responder as questdes de pesquisa definidas na
secao 1.

Dados os fatores e niveis anteriormente detalhados, tem-se 56 tratamentos, com
30 replicagdes cada, totalizando 1680 ensaios. O design do experimento utilizado foi
Fatorial Completo [Jain 1991], uma vez que o custo para cada execug¢do ndo foi
demasiadamente grande. Em cada replica¢do do experimento, houve randomizagdo dos
conjuntos de treinamento. Outras randomizag¢des ndo foram necessarias, pois 0s ensaios
eram independentes.

3.1. Conjuntos de Dados

As bases de dados utilizadas foram Jester Dataset e MovieLens Dataset, abrangendo
dois contextos diferentes.

A amostra Jester Dataset contempla 5 mil usuérios e 100 piadas do site Jester:
The Online Joke Recommender, coletados entre abril de 1999 e maio de 2003. Todos os

usudrios selecionados avaliaram pelo menos 36 piadas, com notas entre -10 e 10 (total
de 362106 avaliagdes).

O conjunto MovieLens Dataset possui 943 usuarios e 1664 filmes do site
MovieLens, coletados entre setembro de 1997 e abril de 1998. As avaliagcdes foram
feitas com notas entre 1 e 5 (total de 99392 avaliagdes).

3.2. Métricas

As métricas utilizadas para comparar os algoritmos em relacdo a eficacia e ao
desempenho foram as seguintes:

1. Precision: quantidade de itens recomendados, que realmente sdo
interessantes para o usudrio, em relacdo ao conjunto de todos os itens que
lhe sdo recomendados;

2. Recall: quantidade de itens recomendados, que realmente sdo
interessantes para o usudrio, em relagdo ao conjunto de todos os itens
relevantes que poderiam ser recomendados;



3. F-measure: média harmonica entre Precision € Recall;

4. Tempo de resposta: tempo de uma execugdo do algoritmo de
recomendacao.

E importante destacar que, em relagdo ao desempenho, o Tempo de resposta
corresponde a soma dos tempos de treino e de predigao (em segundos). Em relagdo a
eficacia, os valores de Precisdo (Precision) e Cobertura (Recall) foram calculados a
partir das 10 recomendag¢des mais significativas realizadas, e o valor de F-measure,
também chamado de F; score, foi calculado a partir da equagao (1).

precision X recall

Fi=2x% 1
! precision + recall D

3.3. Validacao
A execucao do experimento envolveu os seguintes passos:
Coleta dos dados;

Separagdo aleatdria dos dados em conjuntos de treinamento e teste;

woho=

Execucao de algoritmos de recomendagao para obtengdo das métricas;
4. Analise dos resultados.

A andlise dos resultados foi estatistica, realizando testes com nivel de confianga
de 95%. Com a definicdo das questdes de pesquisa (na se¢do 1) e das varidveis
independentes e dependentes, foram elaboradas as seguintes hipoteses:

e Hipotese 1: Os valores de Precision para os algoritmos de recomendagao
em estudo sdo diferentes.

e Hipotese 2: Os valores de Recall para os algoritmos de recomendagdo em
estudo sdo diferentes.

e Hipdtese 3: Os valores de F-measure para os algoritmos de
recomendacao em estudo sdo diferentes.

e Hipotese 4: Os valores de Tempo de resposta para os algoritmos de
recomendacao em estudo sdo diferentes.

Para testar estatisticamente as hipoteses definidas, visando comparar os
algoritmos, foi utilizada a técnica de analise de variancia (Analysis of Variance —
ANOVA) [Jain 1991]. O teste ANOVA tem como pré-requisito uma analise residual,
portanto, para cada uma das variaveis dependentes, verificou-se (i) normalidade dos
residuos, (i) independéncia dos erros dos residuos, e (iii) variacdo constante dos
residuos.

Para as variaveis relacionadas a eficacia (Precision, Recall e F-measure), as
premissas foram satisfeitas, havendo apenas poucos desvios de normalidade. Apesar da
ANOVA ser resistente a afastamentos da distribui¢do normal, a partir das andlises
residuais, as premissas foram violadas para a variavel Tempo de resposta. Portanto, para
esta variavel, foi realizado o teste de Kruskal-Wallis (teste ndo paramétrico equivalente
a ANOVA) [Boslaugh e Watters 2008]. Todavia, os resultados de ambos os testes
indicaram os mesmos resultados.



A partir da verificagdo das hipoteses, foram gerados intervalos de confianca para
as médias, com nivel de significancia de 5%, além de testes T (paramétrico) e Mann-
Whitney U (ndo paramétrico) [Boslaugh e Watters 2008], par a par (pairwise), sendo
necessaria a identificacdo da normalidade e da homoscedasticidade dos dados. Foram
utilizados os testes de Shapiro-Wilk e de Anderson-Darling [Boslaugh e Watters 2008],
para testar normalidade, e os testes de Levene e de Bartlett [Boslaugh e Watters 2008],
para homoscedasticidade.

Em sintese, foi possivel considerar que, com exce¢do dos dados referentes a
Tempo de resposta, os dados vém de uma populagdo que tem distribuicdo normal.
Portanto, para Precision, Recall e F-measure, foram aplicados testes T e, para Tempo
de resposta, foram aplicados testes Mann-Whitney U. Os resultados encontram-se na
secdo 4.

4. Resultados e Discussao

No experimento realizado, foram considerados trés efeitos principais (a, B, y), trés
interagdes entre dois fatores (af3, ay, fy) € uma interacdo entre trés fatores (afy), sendo
a o efeito estimado do algoritmo, B o efeito estimado da base de dados, e y o efeito
estimado da porcentagem utilizada para treino. As interagcdes af, ay, By e afy sdo
relativas aos fatores primarios, e o efeito do erro experimental ¢ indicado por €.

Pela Tabela 1, percebe-se que, para todas as varidveis dependentes, apenas os
fatores o ¢ B e a interacdo af contribuem mais fortemente para explicar a variacdo. E
importante destacar que, para todas as varidveis dependentes, o erro experimental ¢
quase desprezivel (ndo atingindo sequer 1%). Os fatores dos efeitos a e B e da interagdo
afy (algoritmo e base de dados) explicam mais de 99% da varidncia em todas as
varidveis dependentes do experimento. Sendo assim, ¢ possivel dizer que a porcentagem
utilizada para treino € um fator sem muita importancia.

Na Tabela 1 ainda ¢ apresentado, para cada fator e interacdo entre fatores, o
resultado de um teste F [Jain 1991]. As hipdteses desse teste consistem em:

e HO: Nao existe diferenca entre os efeitos das alternativas do fator na
variavel dependente.

e HI: Existe diferenga entre os efeitos das alternativas do fator na variavel
dependente.

Quando o valor de F' ¢ maior que o valor de F-Table, a hipotese HO ¢ rejeitada,
sendo possivel dizer que existe diferenca entre os efeitos das alternativas do fator para
determinada variavel dependente [Jain 1991]. Focando nas linhas da Tabela 1 que
mostram os resultados de a, B e of}, que demonstraram mais importancia, ¢ possivel
notar que o valor de ' ¢ bem maior que o valor de F-Table para todas as varidveis
dependentes. Portanto, ¢ possivel dizer que os fatores e interacdo realmente importantes
(o, B e aff) possuem significancia estatistica, existindo diferenga entre os efeitos das
alternativas do algoritmo em relagdo a eficacia (Precision, Recall, F-measure) € ao
desempenho (Tempo de resposta). Vale lembrar que, para o Tempo de resposta, como
abordado na subseg¢do 3.3, as premissas da ANOVA, para usar o teste F, ndo foram bem
satisfeitas, mas, usando o teste de Kruskal-Wallis foi possivel chegar a mesma
conclusao.



Tabela 1. Alocacéo de variacao e significancia dos efeitos do experimento

Precision Recall

SS (%) F F-Table SS (%) F F-Table
a 63,2331 | 30.043,3 2,10421 12,1878 46.325,1 | 2,1042
B 26,7297 | 76.198,9 3,8472184,1049 | 1.918.061,7 | 3,8472
Y 0,0072 6,8 2,6104 | 0,0007 55| 2,6104
af 9,4490 | 4.489,4 2,1042| 3,6338 13.812,0 | 2,1042
ay 0,0030 0,5 1,6102| 0,0007 09| 1,6102
By 0,0034 3,3 2,6104 | 0,0001 10| 2,6104
aBy 0,0049 0,8 1,6102| 0,0007 0,8 | 1,6102
€ 0,5697 - -| 0,0712 - -

F-measure Tempo de resposta

SS (%) F F-Table SS (%) F F-Table
a 49.774,6 2,1042 49.774,6 | 2,1042 49.774,6 | 2,1042
B 1.626.125,0 | 3,8472 |1.626.125,0| 3,8472 | 1.626.125,0 | 3,8472
Y 32| 2,6104 32| 2,6104 32| 2,6104
ap 11.661,2 | 2,1042 11.661,2| 2,1042 11.661,2 | 2,1042
ay 09| 1,6102 0,9] 1,6102 0,9 1,6102
By 26| 26104 2,6| 2,6104 2,6 | 2,6104
aBy 09| 1,6102 0,9] 1,6102 09| 1,6102
€ - - - - - -

Considerando a existéncia de diferenca entre os efeitos das alternativas do
algoritmo em relacdo a Precision, Recall, F-measure ¢ Tempo de resposta, € possivel
aceitar todas as hipoteses definidas na subsegdo 3.3.

Depois disso, os intervalos de confianga (ICs) para as médias, apresentados nas
Figuras 1, 2, 3 e 4, e os testes par a par indicaram as diferencas entre os algoritmos.

Vale ressaltar que quanto maiores os valores de Precision, Recall e F-measure,
maior a eficicia; e quanto menor os valores para Tempo de resposta, maior a velocidade
de recomendagdo (desempenho). A partir dos intervalos de confianga e dos testes par a
par, foi possivel definir rankings dos algoritmos com melhores resultados em relagdo a
eficacia e ao desempenho (Tabela 2).

No contexto de um site que recomenda piadas (Jester), o algoritmo baseado em
itens populares ¢ o que apresenta maior eficacia, seguido dos algoritmos UBCF e, por
ultimo, os algoritmos IBCF. Em relagdao a velocidade de recomendagdo, ainda nesse
contexto, o algoritmo IBCF, considerando o método Jaccard de similaridade, ¢ o que
apresenta melhor desempenho, seguido dos outros algoritmos IBCF e baseado em itens
populares, e, por ultimo, os algoritmos UBCF.
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Figura 2. Intervalos de confianca para média relativos a Recall
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Figura 3. Intervalos de confian¢a para média relativos a F-measure

ICs tempo.de resposta Jestersk

UBCF.Jaccard
UBCF . Euclidean -
UBCF.Cosine

Paopular. ltems

algoritmo

IBCF.Jaccard
IBCF . Euclidean

IBCF.Cosine

o]
o]
|

2 4 [+ L]
tempo.de.resposta

ICs tempo.de resposta MovieLens

UBCF.Jaccard
UBCF.Euclidean
UBCF.Cosine

Popular. tems

algaritmo

IBCF . Jaccard
IBCF.Euclidean -
IBCF .Caosine

W

10 20 20
tempo.de.resposta

-
"

Figura 4. Intervalos de confianca para média relativos a Tempo de resposta




Tabela 2. Ranking dos algoritmos em relacao a eficacia e ao desempenho

Precision Recall

Jester5k Movielens Jester5k MovielLens

Popular.ltems
1°| Popular.ltems UBCF.Cosine Popular.ltems UBCF.Cosine
UBCF.Jaccard

2°| UBCEF.Jaccard UBCF.Jaccard UBCF.Jaccard | UBCF.Euclidean

UBCF.Cosine UBCF.Cosine .
0
3°| UBCF Euclidean | POPUIAMEMS | acE Eglidean | 'BCF-COSING

4°] IBCF.Euclidean | UBCF.Euclidean | IBCF.Euclidean IBCF.Jaccard

5o IBCF.Cosine IBCF.Cosine IBCF.Cosine IBCF.Euclidean

6°| IBCF.Jaccard IBCF.Jaccard IBCF.Jaccard -

7° - IBCF.Euclidean - -
F-measure Tempo de Resposta
Jester5k MovielLens Jesterb5k MovielLens
UBCEF.Cosine
1°| Popular.ltems Popular.ltems IBCF.Jaccard Popular.ltems

UBCF.Jaccard

IBCF.Euclidean
2°| UBCF.Jaccard | UBCF.Euclidean IBCF.Cosine UBCF.Jaccard
Popular.ltems

UBCF.Cosine . UBCF.Euclidean
0
Bl UBCF.Euclidean | 'BCF-Cosine | UBCF.Jaccard | =\,por cogine

4° | IBCF.Euclidean IBCF.Jaccard | UBCF.Euclidean | IBCF.Jaccard

IBCF.Euclidean
IBCF.Cosine

6°| IBCF.Jaccard - - -
7° - - - -

50 IBCF.Cosine IBCF.Euclidean UBCF.Cosine

No contexto de um site que recomenda filmes (MovieLens), ndo fica muito
nitido definir qual algoritmo se sobressai aos demais, dadas as variacdes em relacdo as
variaveis Precision, Recall e F-measure. Mas, de forma geral, ¢ possivel dizer que o
algoritmo baseado em itens populares e os algoritmos UBCF se sobressaem aos
algoritmos IBCF em rela¢do a eficacia. Em relagdo a velocidade de recomendagdo,
ainda nesse contexto, o algoritmo baseado em itens populares ¢ o que apresenta maior
desempenho em relagdo a velocidade de recomendagdo, seguido dos algoritmos UBCF e
baseado em itens populares, e, por Ultimo, os algoritmos IBCF.

Além disso, foi observado que os métodos de similaridade empregados nos
algoritmos UBCF e IBCF apresentam diferencas entre si, mas variando bastante em
relagdo a métrica e ao contexto. Em relacdo ao Tempo de resposta, o método de Jaccard
sobressai em relagdo ao método de Distancia Euclidiana e ao Método dos Cossenos,



sendo este ultimo, em média, o mais demorado. Em relagdo a eficacia, ndo ha um
método que sempre se sobressai, mas € possivel dizer que, em relacdo a estratégia
UBCF, o método Euclidean ¢ o que apresenta, em média, piores resultados.

5. Conclusoes

Este trabalho consistiu na utilizagdo da biblioteca recommenderlab para a realizacao de
um experimento comparativo de algoritmos de recomendacao baseada em FC e em itens
populares, a respeito de sua eficacia e desempenho, considerando dois contextos
diferentes (piadas e filmes). A partir dos resultados, ¢ possivel dizer que os algoritmos
em estudo se comportaram de maneira diferente em relacao a eficacia e a velocidade de
recomendacao (desempenho). O comportamento também varia dependendo do contexto
(base de dados), mas ndo varia significativamente em relagdo a porcentagem do
conjunto de treinamento (65% a 80%)).

Em relagdo a eficdcia, os algoritmos IBCF sdo os que apresentam piores
resultados. Dada a questdo de pesquisa “Que algoritmo, dentre os algoritmos de
recomendacao a serem comparados (disponiveis na recommenderlab), apresenta maior
eficacia?”’, ¢ possivel dizer que ha certa variacdo em relagdo ao contexto, mas ¢
interessante destacar o algoritmo baseado em itens populares.

Em relagao a velocidade de recomendacao, o resultado varia bastante em relagao
ao contexto (os algoritmos IBCF, por exemplo, estdo nas primeiras colocagdes em um
contexto, € nas piores colocagdes em outro contexto, devido a diferenga da quantidade
de itens nas bases de dados). Dada a questdo de pesquisa “Que algoritmo, dentre os
algoritmos de recomendacdo a serem comparados (disponiveis na recommenderlab),
apresenta maior desempenho (velocidade de recomendagdo)?”, € interessante considerar
o algoritmo baseado em itens populares como uma boa alternativa em relagdo ao Tempo
de resposta ao variar o contexto.

Além de indicar os algoritmos de recomendagdo que se destacam positivamente
e negativamente em relagdo as diferentes métricas nos contextos utilizados, outra
contribui¢do do experimento consiste em poder indicar o uso do algoritmo baseado em
itens populares, dentre os algoritmos de recomendacdo comparados, como uma boa
opcao para ambos os contextos e, possivelmente, para outros tipos de conteudo.

Sobre as limitagdes deste trabalho, ¢ possivel dizer que, em relacdo a ameacas a
validade externa, a pesquisa ndo pode ser generalizada além dos contextos em estudo
(site que recomenda piadas e site que recomenda filmes). Além disso, em relagdo a
ameacas a validade de constructo, ¢ possivel que a baixa significancia do fator
“porcentagem utilizada para treino” seja por causa dos niveis escolhidos.

Portanto, como sugestdo para trabalhos futuros, outro estudo poderia ser
realizado com niveis maiores (90%, por exemplo) e menores (50%, por exemplo) para o
fator “Porcentagem dos dados utilizada para a base de treino”. Além disso, embora a
utilizacao de duas bases de dados distintas seja uma maneira de nao restringir muito o
escopo, outros estudos poderiam considerar outras bases de dados, viabilizando maior
generalizacdo dos resultados obtidos.

Os detalhes em relacdo a metodologia utilizada (a exemplo da especificagdo do
Design Fatorial Completo e dos testes estatisticos utilizados), além de referéncias sobre



esses métodos, foram comentados neste artigo objetivando facilitar futuros
pesquisadores a adotar tal metodologia também para realizar comparagdes similares.

Mesmo que a biblioteca recommenderlab nao seja para criar aplicagdes de
recomendacdo, como defende seu idealizador [Hashler 2011], seu uso ¢ importante por
poder facilitar estudos em nivel inicial e intermedidrio para curiosos da area de SR.
Além disso, pode facilitar para os docentes dessa area abordar o conteudo de SR,
fazendo com que os alunos pratiquem/experimentem conceitos importantes, como FC,
ao mesmo tempo que utilizam uma ferramenta estatistica muito conhecida para andlise
de dados (o software R).

Espera-se, com este artigo, motivar mais pesquisadores em Tecnologia de
Informagao e Comunicacao para estudar sobre recomendagodes de itens, especialmente
devido a facilidade que a biblioteca recommenderlab propicia para iniciantes, e devido a
vasta variedade de contextos que se pode alcancar em SR além dos tratados neste artigo
(piadas e filmes), tais como materiais didaticos, pessoas etc.
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